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摘　要　在垃圾焚烧发电厂运行系统负荷特性统计指标和污染源监督性监测数据积累的大数据背景下，有效提

取数据之间的关联特征对于垃圾焚烧系统规划运行和执法监管具有重大意义。首先，通过 Pearson关联分析获

得运行负荷特性指标和排放特征指标任意 2因素之间的相关性特征；然后利用 SPSS及 Python软件，构建用以

预测烟气污染因子排放量的多元线性回归模型及 BP神经网络模型。对模型预测结果进行了比较，结果表明，

多元线性回归模型和 BP神经网络模型都能应用于烟气污染因子排放量的预测，进一步得出的 BP神经网络模型

的预测效果优于多元线性回归模型。本研究对于探究工业污染源环境执法建模和定量分析污染源排放水平具有

参考价值。
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生态环境保护工作在经历了生态保护、法律手段和市场机制之后，已进入以创新为驱动力的

全新环境治理时代。十三届全国人大常委会第十七次会议审议通过了修订后的《中华人民共和国

固体废物污染环境防治法》[1]，该法自 2020年 9月 1日起施行，其第五十六条规定：生活垃圾处理

单位应当按照国家有关规定，安装使用监测设备，实时监测污染物的排放情况，将污染排放数据

实时公开。监测设备应当与所在地生态环境主管部门的监控设备联网。在新冠肺炎疫情进入常态

化防控阶段的情况下，中国生态环境执法坚持“方向不变，力度不减”，通过“非现场”监管方式，

转变执法方式、执法途径并提升执法效能，成为重要的监管创新手段。

随着中国环境保护进程的不断深化，环境监管过程中产生的监控大数据日趋丰富，而有效获

取企业生产数据和监管数据中潜在的信息和知识，对于指导垃圾焚烧系统规范运行和执法监管具

有重大意义。多年来，垃圾焚烧发电企业已经积累了巨大的生产运行负荷特性统计数据和污染源

排放数据 (排放特征指标)，数据的数量和质量都在不断提升。经验表明，运行负荷特性指标已经

成为影响焚烧系统排放特征指标的重要因素。而且，生产技术装备水平和环保技术装备水平的提

高对排放指标的影响日益加重。环境主管部门在环境监督管理过程中，通过探究生产过程中的运

行负荷指标与污染物排放特征因子间存在的关系，可以通过部分指标的变化推测其他指标的变化
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特征及负荷特性数据的异常[2]。

目前，模型预测技术主要包括数值模式方法和统计与机器学习方法[3]。数值模式在大气污染物

预测上应用较广并取得了一定的成就，主要使用各类气象数据和排放源数据等，通过大气污染物

扩散和物质的物理化学过程来模拟污染物的形成 [4-5]。近年来，随着机器学习的发展，许多研究开

始采用机器学习技术进行模型研究和预测[6]。这些研究主要集中在宏观空气质量预测、处理技术[7]，

而对垃圾焚烧发电厂污染源排放的预测评估研究相对缺乏。

本研究结合垃圾焚烧发电行业专项执法行动中的应用实践，使用垃圾焚烧发电厂的物联网监

管数据和污染源自动监控数据，构建多元回归统计模型和 BP神经网络 (BPNN)机器学习预测模

型，对某垃圾焚烧发电企业的污染排放数据进行预测，并分析不同模型的预测精度。拟通过对比

不同模型的预测结果，建立适用于我国垃圾焚烧发电厂环境监管执法的预测模型。 

1    材料与方法
 

1.1    研究对象和数据源

目前，垃圾焚烧的技术流派主要包括炉排炉工艺和循环流化床工艺 2种，国内有 40%的垃圾

焚烧企业采用循环流化床工艺。循环流化床工艺是我国自主开发的炉型，在我国拥有完全自主知

识产权。在实际运行过程中和历次监督检查中，循环流化床垃圾焚烧炉超标比例高于炉排炉。选

取国内 3条循环流化床焚烧炉生产线 (分别记为 A、B、C)用于研究，在焚烧厂的生产装置上加装

了监控传感器，经过物联网长期检测各个点的采样数据，形成了一定时间阶段内，针对各个监测

点位的时间序列数据。 

1.2    数据预处理

由于各类监测数据存在异常值或缺测值等情况，需要对各类原始数据进行数据清洗，主要包

括：1)对于传感器监测的历史数据等原始数据，均需剔除其中的异常值和缺失值，且如果传感器

数据中的某一项缺失或者异常，则该小时所有数据全部剔除；2)对于 PM2.5浓度数据，在剔除原

始数据异常值的同时，对于一行记录的所有数据项都是“0”或整个列的数据没有变化的数据也进行

剔除处理。选择 3个独立运行生产线，在 2019年 4个月时间内采样点的传感器每 5 min采样数据，

通过数据质量控制后，最终选用数据共 26 780条。在数据整理后，进行数据集划分，其中训练集

21 424条 (80%), 测试集 53 56条 (20%)。 

1.3    模型构建

首先进行相关性评价，根据评价指标来获取各模型的最佳参数，并使用最佳参数和训练集进

行各机器学习模型的构建。最后将训练好的模型用于预测。

1)运行负荷指标与污染物排放特征因子相关性建模。选取运行负荷指标与污染物排放特征因

子作为研究变量，其中，解释变量分别记为：给煤机、1#给料机、2#给料机、二次风机、灰尘输

送机、1#活性炭风机、2#活性炭风机、1#喷石灰粉罗茨风机、引风机、1#活性炭罗茨风机、2#活性

炭罗茨风机、干粉风机、流化风机的输出功率、布袋除尘压差、炉顶点位 1温度、炉顶点位 2温

度、炉顶点位 3温度、炉断层点位 1温度、炉断层点位 2温度、炉断层点位 3温度、烟气氧含量。

被解释变量分别为：出口二氧化硫质量浓度、出口氮氧化物质量浓度、出口一氧化碳质量浓度、

出口氯化氢质量浓度。

ρik设 vi 和 vk 为其中任意 2个变量，则其皮尔森 (Pearson)相关系数 计算方法见式 (1)。

ρik =

∑m
j−1

(
vi j−

−
vi

)
·
(
vk j−

−
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)
√∑m
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(
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式中：vij 为第 i 个变量在 j 月份序列的值；vi 为第 i 个变量序列的均值；vkj 为第 k 个变量第 j 月份序

列的值；vk 为第 k 个变量序列的均值。若 ρik>0 则变量之间正相关，ρik=1 则完全正相关，ρik <0则变

量之间负相关，ρik =−1 则完全负相关，ρik =0则完全独立，可以去除。皮尔森相关系数定量描述了

2因素之间的线性相关紧密程度，可在 [0,1]区间上将因素相关系数进行强弱区间划分[8]。

2)运行负荷指标与污染物排放特征因子的多元回归分析。结合物理意义和相关系数计算可以

获取 2因素之间线性相关紧密程度，但无法获取多个变量潜在的动态关系。而决策者非常期望获

得不同工况影响下各运行负荷指标与污染物排放特征因子多变量所存在的各种动态关系，或期望

获得特定特定时间指标之间复杂的物理勾稽关系的定量模型。数值模式方法如多元回归模型、灰

色关联模型等就是通过利用多个指标的历史值进行回归分析来判别其中某一指标的变动规律，研

究结果表明，其更加接近实际，且已在多个研究领域得到广泛应用 [9]。根据研究需求，本研究使用

多元线性回归模型开展估测实验。以污染物排放特征因子序列数据为因变量 (目标变量)，以运行

负荷行为特征序列数据等为自变量 (解释变量)，通过多元回归分析构建模型，从而对排放量进行

估算。设样本总数为 n，排放量实测值用向量表示为 Yn×1，对应解释变量维数为 m，用 Xn×m 来表示

自变量因子，βm×1 为未知参数向量，ε 为误差项，其均值为 0且方差大于 0，并假定 ε～N(0,σ2) 。多

元线性回归模型的矩阵表示为：Y =Xβ+ε。借助 Python语言构建模型。

3) BP神经网络模型。BP 神经网络 (BPNN)是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经

网络,在解决非线性系统问题时，优势非常明显 [10]，常被广泛应用于预测、分类、模式识别和聚类

等领域。BP神经网络模型通常由输入层、隐含层和输出层组成。在模型构建中，隐藏层层数、神

经元个数均根据经验公式和神经网络设计原则进行设计 [11]。3层 BP神经网络如果有足够多的隐藏

节点，可以逼近任何函数。 

1.4    分析方法

本研究采用决定系数 R2、均方差 RMSE、平均绝对误差 MAE这 3个指标对模型进行评估，各

指标计算方法见式 (2)~式 (4)。
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1
n

n∑
t=1
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−
y o

−
y m式中：n 为为数据的数量；ym 为预测结果；yo 为真实值； 和 分别为预测结果和真实结果的平

均值。 

2    结果与讨论
 

2.1    污染物排放时间浓度特征

以垃圾焚烧生产线 C为例，将 4个月采样周期内采样点的传感器每 5分钟采样数据的浓度数

值进行算数平均，得到不同排放指标日均浓度变化特征 (图 1)。污染因子排放浓度随时间的变化规

律存在较大的差异性，这也说明了垃圾焚烧过程的复杂性。运用合适的炉膛和炉排结构，使垃圾

在焚烧炉中得以充分燃烧；控制焚烧炉内烟气出口温度不低于 850 ℃，烟气在炉膛及二次燃烧室

内的停留时间不小于 2 s，O2 的质量浓度不少于 6%，并合理控制助燃空气的风量、温度和注入位

 

  754 环　境　工　程　学　报 第 16 卷    
环
境
工
程
学
报
版
权
所
有



置，使焚烧系统在额定工况下运行，这些措施都有助于原始排放物浓度降到最低。衡量垃圾是否

充分燃烧的指标之一是烟气中 CO的质量浓度，CO质量浓度越低说明燃烧越充分。排放指标变化

规律不稳定，则说明垃圾焚烧过程处于非稳态系统。 

2.2    行为特征序列和一系列关联因子序列的多元回归分析建模分析

首先进行垃圾焚烧排放数据的多元相关分析，将上述数据进行 Pearson关联度的矩阵计算，可

以得到关联矩阵。关联矩阵法是常用的系统综合评价法，它主要是用矩阵形式来表示每个替代方

案有关评价指标及其重要度和方案关于具体指标的价值评定量之间的关系，通过将多目标问题分

解为两指标的重要度对比，使评价过程简化、清晰。从相关系数结果来分析，排放因子 CO、

NOX、SO2、HCl与炉顶温度、炉断层温度、给料机、二次风机、给煤机流量以及布袋除尘压差具

有较强的相关性。

通过相关性分析得出，排放因子 CO、NOX、SO2、HCl与运行负荷指标变量之间存在线性关

系，为了更准确评估各变量与排放因子之间的数量关系，以 SO2 为例进行计算，借助 Python语言

进行目标变量排放因子与运行负荷指标等多解释变量的多元回归分析，评估各变量对排放因子的

影响。通过进行同类均值化处理和降维处理，得到 3条垃圾焚烧生产线的的线性回归模型表达式

见式 (5)~式 (7)。
YA = −0.014×X1−0.005×X2−0.017×X3+26.573 (5)
YB = −0.009×X1−0.011×X2+0.107×X3+17.794 (6)

YC = 0.04×X1+0.77×X2+65.86 (7)

 

图 1    垃圾焚烧生产线 C 污染源排放指标日均质量浓度变化

Fig. 1    Daily average concentration change of emission index of garbage incineration line C
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式中：Yi表示排放因子 CO、NOX、SO2、HCl；X1、X2、X3、X4 分别表示降维后的自变量。

将测试集输入模型中进行计算，预测数据与实际数据的对比情况如图 2所示。采用拟合优度

检验法对模型进行检验，Multiple R-Square为决定系数，Adjusted R-Square为可调整的拟合优度，其

值越大表示解释变量对目标变量的解释程度和方程的拟合优度越高。C生产线模型决定系数 R2 为

0.49，F 统计量值为 23.164(P<0.01)，这表明模型的拟合效果一般。 

2.3    LSTM 神经网络模型建模分析

在 Python 平台下采用 3层 LSTM神经网络，输入层的神经元个数为与出口 SO2 相关的入口参

数，共 22个；隐层神经元个数为 60，输出层神经元个数为 1，对应排放因子 SO2 实测值，误差采

 

图 2    不同模型的预测值与实测值的对比

Fig. 2    Comparison of prediction results and observation values under different models
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用均方误差。通过 800次训练，选取损失值最小条件下的模型，并求出模型在测试集上的 R2、

RMSE、MAE。
用 A、B、C生产线数据建立的多元线性回归模型与 BP神经网络模型，模拟值与实测值之间

的拟合度 (R2)相比较而言，BP神经网络模型具有较高的拟合优度及良好的建模效果。

通过计算实测值和预测值的 R2、RMSE、MAE等指标 (如表 1和图 2所示)，A、B、C线的多

元回归模型的 R2 处于 0.37~0.49，结果表现不佳。A、B、C生产线的 LSTM神经网络模型的 R2 在

0.46与 0. 84之间，结果较为理想。B生产线多元回归模型的 RMSE值最低，而 LSTM神经网络模

型的 RMSE值最大达到了 34.41。对比 MAE值，B生产线多元回归模型的 MAE值最低为 9.15，
MAE最大值为 C线 LSTM 模型，值为 22.25。 综合对比 6个模型，C生产线的 LSTM 模型的预测性

能最好，而 A生产线的多元回归模型在 6个模型中的预测能力较差。

由表 1可看出，通过对比分析，构建的污染因子排放量多元线性回归模型及 BP神经网络估算

模型的平均预测精度分别为 50.07% 和 71.65%，BP神经网络模型在 3个精度评价指标上都高于多元

线性回归模型。这表明，运用 BP神经网络模型估测垃圾焚烧发电厂烟气污染物排放指标优于多元

线性回归模型，能达到更好的拟合效果。这与冯鑫伟等[12]、徐辉潘等[13] 研究结论相一致。

总体而言，LSTM神经网络模型表现最稳定，该模型的 C生产线预测结果为所有预测结果中

最好的。预测结果的差异除了与不同机器算法的特性相关外，还与不同焚烧炉生产线的工况因素

息息相关。

由于因变量 (污染物排放量)与其影响因素之间并非完全典型的线性相关关系，同时，污染物

排放量的各个影响因素之间具有一定的相关关系，多元线性回归模型无法准确地描述这种非线性

相关关系，因而会造成一定的偏差。而 BP神经网络模型属于隐含式的数学方法，在分析过程中不

需要建立数学模型，只需要通过原始数据训练得到稳定的学习网络，进而对数据进行预测，这种

方法更加简便快捷。因此，神经网络模型可以更好地模拟非线性方程，污染物排放量与其影响因

素的非完全线性相关关系以及各个影响因素内部之间的相关关系不会对神经网络的预测产生影

响，进而在一定情况下提高了神经网络的预测精度[12]。

目前，在环境管理领域，学者们利用模型进行大气污染等预测评估时多数采用多元线性回归

模型，其精度差异亦较大。这是因为，不同研究领域、不同数据类型的差异会对精度产生一定的

影响，而且选择不同的自变量因子对模型精度的影响也不相同。有些同样主题的研究得到的多元

线性回归模型或神经网络模型的预测精度差异也较大 [13]，造成这种差异的原因与选择的自变量因

子有关。另外，本研究还存在继续深入的空间，如本研究使用了 5 min采样数据浓度数值进行算数

平均，得到不同排放指标日均浓度变化特征来参与计算，按照经验也可以考虑使用中位数来进行

表征，其效果可以在后续工作中做进一步的对比研究。 

3    结论

1)选取炉顶温度、炉断层温度、给料机、二次风机、给煤机流量以及布袋除尘压差等指标作

为影响污染物排放特征因子的指标因素，运用物联网监管数据和污染源自动监控数据建立了预测

表 1    不同垃圾焚烧生产线模型预测结果

Table 1    Forecast results of different garbage incineration production lines

模型
A B C

R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE

多元回归 0.37 17.17 27.29 0.45 9.15 13.19 0.49 12.92 19.10

LSTM 0.54 18.71 25.31 0.46 11.29 15.62 0.84 22.25 34.41
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污染物排放特征因子的 BP神经网络模型和多元线性回归模型，计算结果表明，2种模型均能很好

地应用于污染物排放特征因子的预测。

2) BP神经网络的非线性映射关系对变量的处理效果优于线性回归模型的处理效果。因此，神

经网络在污染物排放量的预测中将得到更广泛的应用，可为环境监管在线执法预警提供决策参考。
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Abstract     In  the  context  of  the  statistical  characteristics  of  the  load  characteristics  statistical  indexes  of  the
operating  system  of  the  waste  incineration  power  plant  and  the  monitoring  data  of  the  pollution  source
monitoring, the effective extraction of the correlation characteristics between the data is of great significance for
the  planning  and  operation  of  the  waste  incineration  system  and  law  enforcement  supervision.  This  study
presented  a  mining  method  which  could  extract  the  operating  load  characteristic  index  (influencing  factors)
influence  on  the  monitoring  index  was  proposed.  First,  the  qualitative  analyses  of  potential  physical  relations
among the indexes as well as quantitative calculation via Pearson correlation coefficient of historical data were
coordinated  to  draw  the  correlation  features  between  two  factors.  Then  combined  with  SPSS  and  Python
software,  multivariate  linear  regression  model  and  BP  neural  network  model  for  the  prediction  of  Flue  gas
pollution factor emissions were built.  The prediction results of the two models showed that multivariate linear
regression model  and BP neural  network model  can be applied to flood volume prediction,  and the BP neural
network  model  was  superior  to  multivariate  linear  regression  mode.  This  study  can  provide  decision-making
basis for the environmental law enforcement modeling of industrial pollution source and quantitative analysis of
pollution source emission levels.
Keywords    waste incineration; big data; operating load characteristic index; correlation; multiple regression
analysis; BP neural network
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